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RÉSUMÉ. Nous proposons un environnement de géovisualisation qui vise à accompa-
gner l’analyse de la mobilité quotidienne selon trois points de vues : les déplacements
et les flux, les trajectoires individuelles, et la dynamique de peuplement du territoire.
Chacun de ces points de vue s’appuie sur la définition d’indicateurs spécifiques qui
font l’objet de représentations visuelles innovantes. L’approche choisie pour favoriser
l’analyse visuelle repose sur le concept de tableaux de bord modulables et mobilise des
techniques issues du domaine de la visualisation et de l’interaction homme-machine.
ABSTRACT. We propose a geovisualization environment to assist the analysis of daily
mobility data focused on three standpoints: the flows and displacements, the indivi-
dual trajectories, and the territory settlement dynamics. We derive specific indicators
from the data to study these aspects, which we explore through synchronized novel vi-
sual representations displayed on analytic flexible dashboards. Our approach combines
concepts and techniques from visualization and human-computer interaction domains.
MOTS-CLÉS : mobilité quotidienne, géovisualisation, analyse geovisuelle, tableau de
bord analytique, données spatio-temporelles
KEYWORDS: daily mobility, geovisualization, spatio-temporal data, geovisual analysis,
analytical dashboard
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1. Introduction
L’intérêt pour l’analyse de données décrivant la mobilité quotidienne des
populations est aujourd’hui partagé par de nombreux domaines au sein des
politiques urbaines : offre de transport, accessibilité aux services urbains, envi-
ronnement (qualité de l’air), santé publique et bien-être (modes actifs, environ-
nements adaptés, sécurisés). De ce fait, beaucoup d’experts (chargés d’études et
diagnostics, gestionnaire des collectivités territoriales) ont besoin de manipuler
des données de mobilité - sans être des spécialistes du transport - pour extraire
des connaissances synthétiques et facilement exploitables. Les jeux de données
décrivant les déplacements quotidiens proviennent aujourd’hui de sources diver-
sifiées telles que des enquêtes en population (enquêtes ménages déplacements,
enquêtes assistées par GPS) ou des corpus de «traces» d’activités géolocalisées
extraits des Call Detail Record (télécommunications) ou des réseaux sociaux.
La plupart du temps, l’approche commune utilisée pour formaliser la descrip-
tion des déplacements d’un individu à partir de ces données consiste à générer
une chronique (par exemple de 24 heures) d’activités et de déplacements spatia-
lisés et enrichis sémantiquement (type d’activité, modes de déplacements). En
ressort une structure classique (Peuquet, 1994) permettant d’explorer des enti-
tés d’intérêts dans le temps et dans l’espace à différents niveaux d’agrégation.
Pour traiter ces données spatio-temporelles, les environnements de géovisuali-
sation et d’analyse exploratoire dédiés à l’étude des mobilités quotidiennes se
sont multipliées. L’apport majeur de ces outils est notamment de mieux don-
ner à voir la dynamique du phénomène en proposant des indicateurs et des
méthodes de visualisations intégrant le temps. Dans le domaine de l’expertise
des politiques urbaines les exploitations des données privilégient l’entrée par les
déplacements et les flux, même si les méthodes d’analyses et de représentations
des dynamiques du territoire sont aussi exploitées pour l’action (Armoogum
et al., 2015 ; Hurez, Pélata, 2016). Plus généralement, beaucoup d’environne-
ments existants sont conçus avant tout pour résoudre un problème spécifique,
comme la détection d’embouteillages, l’exploration de l’utilisation de systèmes
de vélos partagés (Yan et al., 2018), l’étude de la ségrégation sociale dans une
région métropolitaine (Le Roux et al., 2017) ou encore l’analyse de trajectoires
de vie ou de déplacements individuels (Cochey, Tabaka, 2007 ; Thudt et al.,
2013 ; Otten et al., 2015). Par ailleurs, la plupart de ces environnements pri-
vilégient une seule forme de visualisation centrée soit sur la représentation des
dynamiques du territoire (avec des cartes dynamiques par exemple (L. Shi et
al., 2017)), soit sur celle des individus en mouvement (avec des vues en 3D
de trajectoires dans un cube spatio-temporel (Tominski et al., 2012)). A notre
connaissance, il n’existe pas d’outil donnant la possibilité aux experts d’ap-
préhender dans un même environnement à la fois des indicateurs synthétiques
résumant les caractéristiques des déplacements et des flux, mais aussi des ana-
lyses et visualisations représentant le caractère dynamique du phénomène de
mobilité à l’échelle des individus et des territoires.
L’analyse visuelle des mobilités quotidiennes
Dans cet article, nous présentons l’approche eSTIMe (Spatio-Temporal Ex-
ploration of Individual Mobility data) qui vise à accompagner l’analyse de la
mobilité quotidienne selon trois points de vues : les déplacements et les flux, les
trajectoires individuelles, et la dynamique de peuplement du territoire. Nous
décrivons dans un premier temps l’approche qui sous-tend notre proposition, à
savoir les attendus des utilisateurs et les principes de visualisation et d’inter-
action. Dans une seconde partie, nous décrivons, à partir d’un jeu de données
implémenté, les différents indicateurs de mobilité et les visualisations associées,
avant de présenter l’architecture de l’environnement. Dans une dernière par-
tie sont discutés les résultats des expérimentations menées auprès de plusieurs
groupes d’utilisateurs.
2. Approche conceptuelle
2.1. Attendus
Les analyses de la mobilité quotidienne gagneraient à être développées se-
lon des points de vues complémentaires permettant d’analyser dans un même
environnement de travail des déplacements, des trajectoires individuelles et des
dynamiques de peuplement. Les déplacements résumés par des indicateurs syn-
thétiques (taux de mobilité, parts modales...) sont une première approche des
tendances générales des pratiques de mobilité à l’échelle d’un territoire. Les
flux, construits par agrégation des déplacements entre deux zones, révèlent la
structure des liens entre les sous-espaces du territoire. L’analyse des trajectoires
individuelles aide à comprendre comment les individus ordonnent leurs activi-
tés et déplacements au fil du temps dans le contexte spatial du territoire. Des
typologies de trajectoires (Robette, 2011) peuvent par exemple être élaborées
pour dresser des profils d’emplois du temps. Enfin, l’analyse de l’évolution (au
cours de la période d’observation) de la densité de présence des individus dans
chaque sous-espace (tenant compte de leur mobilité) permet de comprendre les
rythmes du territoire et de sa population.
Dans ce contexte, les spécifications qui ont guidé la conception et la réa-
lisation de notre environnement de visualisation sont les suivantes : (1) dé-
crire la mobilité quotidienne selon plusieurs points de vue à travers l’analyse
et la comparaison de différents indicateurs au niveau individuel et global qui
se complètent mutuellement ; (2) explorer les indicateurs de mobilité dans le
temps afin d’identifier les rythmes quotidiens de la ville et de sa population ;
(3) donner à l’utilisateur la possibilité de composer «à façon» son environne-
ment visuel en choisissant les indicateurs, les ensembles spatiaux et les périodes
temporelles qu’il souhaite analyser et comparer. Partant de ces trois premières
spécifications, nous fondons notre proposition sur les principes de l’analyse vi-
suelle, définie comme la capacité à traiter visuellement des données au moyen
d’un environnement logiciel et d’en d’extraire de l’information (Cook, Thomas,
2005). Disposer d’un environnement support à l’analyse visuelle qui intègre
différents points de vue implique de s’interroger sur (1) la façon dont les diffé-
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rents indicateurs de la mobilité peuvent être représentés visuellement ; (2) les
processus d’interactions entre visualisation et utilisateur.
2.2. Principes et proposition
Nous proposons d’utiliser une approche par tableau de bord reconnue pour
favoriser l’analyse visuelle des données quantitatives en les rendant interpré-
tables au moyen de représentations visuelles (Kitchin et al., 2015). Cette ap-
proche repose sur le principe de la co-visualisation au sein d’une interface com-
mune, de représentations graphiques dynamiques, interactives et interconnec-
tées entre elles. Chaque graphique représente un indicateur synthétique issu
des traitements statistiques appliqués aux jeux de données brutes. L’utilisateur
interroge et visualise les indicateurs aux moyens des représentations graphiques
en fonction de ses questionnements. Les tableaux de bord analytiques offrent la
possibilité de mettre en relation les indicateurs, de les comparer, d’explorer dif-
férentes combinaisons au gré de son analyse pour en extraire des patterns et des
tendances (Rivard, Cogswell, 2004). Appliqués à la gestion de données urbaines,
ils constituent des outils très puissants car ils fournissent très rapidement et ef-
ficacement des informations sur les différents aspects d’un système urbain et de
ses changements (Kitchin et al., 2015). Ces tableaux de bord sont généralement
déployés sur plusieurs écrans en raison de la multiplicité des indicateurs à vi-
sualiser (Langner et al., 2019). Par ailleurs, (Pagno et al., 2015) recommandent
l’utilisation d’appareils mobiles pour interagir avec les écrans et (Kister et al.,
2017) proposent des techniques interactives combinant écran mural et appa-
reils mobiles pour faciliter l’analyse visuelle. Partant de ces recommandations,
nous pensons qu’en déportant les processus d’interaction entre l’utilisateur et
les représentations graphiques (effectués généralement avec la souris) sur une
tablette interactive et connectée à de multiples tableaux de bord modulables, il
est possible de (1) bénéficier d’un plus large espace d’affichage ; (2) renforcer les
capacités interactives de l’application et donc accroître le pouvoir exploratoire
de l’environnement.
Une des problématiques récurrentes concerne la visualisation des dyna-
miques spatio-temporelles. Celles-ci sont généralement représentées au moyen
de visualisations associant des cartes animées et des graphiques temporels (ti-
melines ou timewheels) eux-mêmes interactifs et/ou animés (Edsall, Peuquet,
1997). Néanmoins, “leur perception est confrontée à des limites cognitives, d’in-
hibition rétroactive ou de concurrence entre stimuli”(Saint-Marc, 2017). Dans
la plupart des cas, ces diagrammes temporels jouent essentiellement un rôle
de support pour interroger et filtrer les données. Ils sont basés sur l’existence
de liens dynamiques entre cartes et diagrammes, et la technique du brushing
(Kaddouri et al., 2014). Nous proposons de déporter les processus de filtrage
et de visualisation spatio-temporelle sur le dispositif mobile interactif, et d’y
intégrer une technique d’animation basée sur le mouvement de la tablette,
lui-même dirigé par l’utilisateur. Les angles d’inclinaison de la tablette corres-
pondent alors aux périodes temporelles et l’animation cartographique associée
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est contrôlée via le mouvement effectué par l’utilisateur (Menin et al., 2018).
L’interaction corporelle effectuée lors de l’oscillation de la tablette, associant la
position et l’orientation des poignets lors de la recherche d’information, tend à
favoriser la mémorisation de l’information (Arvola, Holm, 2014).
3. L’environnement eSTIMe
3.1. Les données mobilisées
L’environnement eSTIMe est conçu de manière générique pour accueillir
différentes sources de données de mobilité. Pour l’heure nous avons implémenté
les données de l’édition 2010 de l’enquête ménages et déplacements (EMD)
réalisée auprès d’un échantillon représentatif de la population de la région mé-
tropolitaine grenobloise (354 communes) découpée en 97 secteurs de tirage
(CEREMA, 2010). Tous les membres de plus de cinq ans des ménages interro-
gés décrivent l’ensemble de leurs déplacements effectués pendant les 24 heures
précédent le jour de l’enquête (de 4 h la veille à 4 h le jour même), tous motifs
et tous modes confondus. L’enquête a été menée auprès de 7 600 ménages, soit
16 000 personnes interrogées ayant effectué plus de 62 000 déplacements en une
journée. Des coefficients de redressement, basés sur la commune de résidence,
la taille et la motorisation des ménages, sont ensuite appliqués à l’échantillon
qui représente ainsi 800 000 personnes générant un peu plus de 2,8 millions de
déplacements par jour ouvré. Nous utilisons les données redressées, définies sur
trois niveaux d’agrégations spatiales: 97, 39 et 12 secteurs.
3.2. Les indicateurs et représentations associées
Comme énoncé auparavant, l’environnement eSTIMe permet aux utilisa-
teurs d’analyser la mobilité selon des points de vue complémentaires : dépla-
cements et flux; dynamiques de peuplement du territoire; trajectoires indivi-
duelles. Dans les trois cas, les données peuvent être explorées par l’intermédiaire
de visualisations représentant les indicateurs définis à différents niveaux d’agré-
gations spatiales et temporelles, et selon deux entrées thématiques : les activités
appelées «motifs» dans l’EMD (5 modalités : domicile, travail, études, courses
et loisirs) et les modes de transport (4 modalités : automobile, vélo, marche à
pied et transport en commun). Des données décrivent aussi les profils sociaux
des individus : elles sont utilisées pour l’analyse des trajectoires individuelles.
– La carte : les dynamiques de peuplement sont représentées à travers des
indicateurs qui traduisent la présence au sein du territoire de la population selon
différentes périodes de la journée : la densité de présence, qui décrit le rapport
entre le nombre de personnes présentes dans chaque secteur et sa superficie ; le
taux de migration, qui identifie les secteurs qui ont perdu ou gagné de la popu-
lation au cours de la journée ; l’indice d’attractivité, qui détermine la densité
réelle de chaque secteur par rapport à la densité de ses résidents (André-Poyaud
et al., 2008) ; le taux d’activités, qui décrit le volume de personnes présentes
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dans chaque secteur pour effectuer chaque activité. La visualisation de ces in-
dicateurs, s’effectue de façon classique au moyen de cartes choroplèthes (voir
Figure 1a(A)) ou basées sur des symboles proportionnels. Par exemple, la figure
A (taux de migration sur 24 heures) permet de distinguer deux pôles "attractifs"
(Grenoble et Voiron) gagnant de la population, des secteurs périphériques en
perdant beaucoup et enfin des secteurs intermédiaires tel que le Grésivaudan,
espace périurbain proche de Grenoble pour lequel nous décrirons par la suite
comment sa population organise ses activités et ses déplacements quotidiens.
– Le chronogramme : Cette visualisation permet d’explorer les patterns
des activités réalisées par l’ensemble de la population sur le territoire étudié
pendant la journée. Il se présente sous la forme d’un graphique à bandes empi-
lées, pour lequel l’axe des abscisses représente le temps et l’axe des ordonnées
représente la proportion de personnes par activité (Pistre et al., 2015). La fi-
gure 1a (B) illustre le rythme global de la population du Grésivaudan qui pour
près de 70% est sortie de son domicile à 9h00 du matin afin de travailler, étu-
dier et pour une plus faible part (10%) faire du shopping et des loisirs, avant
de progressivement (entre 16h00 et 19h00) arrêter le travail au profit pour une
part des activités de loisirs jusqu’à 22h00, heure où l’ensemble la population
est de retour au domicile.
– La roue de mobilité : les pratiques des personnes mobiles pendant la
journée peuvent être explorées à travers la roue de mobilité. Sa conception a
été inspirée par les roues temporelles (ou timewheels), souvent utilisées pour
visualiser des séries temporelles cycliques (Zhao et al., 2008). Elle consiste d’un
diagramme circulaire qui simule une horloge de 24 heures (voir Figure 1a(C)).
Il comporte deux anneaux formés par 24 rectangles représentant des périodes
d’une heure. Le cercle extérieur de la roue affiche le rapport entre le nombre de
personnes en mouvement et la population du secteur sur la période donnée ; le
cercle intérieur affiche la répartition des personnes mobiles sur la période donnée
selon le motif ou le mode de transport. Enfin, le pie chart central présente la
distribution temporelle des motifs ou modes de transport. Suivant le rythme
des activités de la population du Grésivaudan, les moments de déplacements
(figure 1aC) les plus intenses sont entre 8h00 et 9h00, puis entre 16h00 et
19h00 (avec un petit pic sur la pause méridienne). Quant aux modes, l’usage
de l’automobile est majoritaire à toutes les heures de la journée.
– Le diagramme de flux : il s’agit ici de représenter non seulement les flux
de déplacement quotidiens des individus en termes d’origine - destination, mais
aussi d’y associer les motifs et les modes de transport, à l’échelle de la journée,
ou par plage horaire. Certes les cartes de flux sont une technique largement
utilisée pour visualiser les déplacements des individus, mais elles présentent
des contraintes qui affectent leur lisibilité (Bahoken, 2016). Nous représentons
donc les flux entre les secteurs au moyen d’un diagramme de cordes, de manière
similaire à ce qui est fait par (X. Shi et al., 2017). Les arcs représentent les
secteurs géographiques qui sont reliés entre eux par des rubans dont l’épaisseur
décrit le volume d’échanges de flux entre deux secteurs. Cette visualisation
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peut être générée de façon globale pour l’ensemble des flux, ou de façon plus
spécifique pour les flux selon leurs motifs ou des modes de transport. Dans ce
cas, la couleur des rubans et des arcs définit le motif de déplacement ou le mode
de transport. Une opération de filtrage peut être réalisée de façon interactive
pour afficher seulement les rubans reliés à l’arc d’un secteur choisi, ainsi que
des détails sur les flux (entrants ou sortants) reliés à ce secteur. Globalement,
les flux du Grésivaudan sont soit internes, soit reliés aux secteurs centraux de la
ville de Grenoble et des communes de son agglomération (Figure 1b (gauche)).
Si l’on distingue les motifs de déplacements, on remarque que les flux vers le
travail partent massivement du Grésivaudan pour rejoindre les communes de
l’agglomération hors Grenoble alors que les flux des loisirs sont plus souvent
internes au Grésivaudan mais vont aussi vers les secteurs centraux de la ville
de Grenoble.
– Les actogrammes : la représentation en actogramme montre l’ordre
temporel des activités d’une personne au cours d’une journée (Chardonnel et
al., 2010). Chaque individu de l’enquête est représenté par une ligne et chaque
ligne est composée de segments de couleurs différentes. La couleur correspon-
dant à l’activité réalisée. L’abscisse représentant le déroulement temporel des
trajectoires montre le moment et la durée de l’activité. La superposition des
individus en ligne, autrement appelé tapis, permet de comparer visuellement
les séquences entre elles. L’utilisateur peut aussi visualiser les résultats d’une
analyse de similarités de séquences (basées sur l’Dynamic Hamming Distance)
en affichant le tapis de chaque groupe de la typologie. Ainsi, la figure 1c(gauche)
montre le résultat d’une classification réalisée sur un échantillon de la popula-
tion de l’enquête caractérisée par son utilisation quotidienne de la voiture. Les
actogrammes des deux groupes montrent clairement deux structures de tra-
jectoires distinctes : la première est ordonnée par l’activité travail qui débute
entre 8h00 et 9h00 et se termine vers 17h00 offrant des possibilités d’activités
plus variées avant un retour massif aux domiciles vers 20h00 ; la seconde dont le
pattern est moins “net” illustre des emplois du temps plus diffus dans le temps
avec soit des activités d’études ou de travail, soit des loisirs.
– Le cube spatio-temporel (STC) : pour compléter l’approche par les
actogrammes qui montrent uniquement la dimension temporelle des séquences
individuelles, nous utilisons la représentation 3D classique du cube spatio-
temporel (Kraak, 2003). Ceci permet d’explorer les formes et l’étendue des
trajectoires individuelles dans l’espace et dans le temps. Nous intégrons dans le
cube la possibilité de caractériser les trajectoires au moyen de la couleur pour
visualiser les activités et les modes de transport qui les composent. L’utilisa-
teur peut explorer un ensemble de trajectoires dans le cube en les sélectionnant
en fonction des caractéristiques socio-démographiques des individus. Il peut en
outre valoriser le résultat des typologies de séquences (cf. ci-dessus) en affi-
chant les trajectoires spatio-temporelles de chaque groupe. La figure 1c(droite)
projette dans l’espace-temps du cube les trajectoires du premier groupe de la
typologie de l’échantillon d’automobilistes. Les domiciles sont dispersés sur l’en-
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semble du périmètre de l’enquête, alors que l’on observe une concentration des
trajectoires sur les secteurs plus centraux, notamment les 2 pôles repérés dans
l’actogramme (Grenoble et Voiron) pendant la période consacrée au travail.
3.3. Les interactions
L’application repose sur l’utilisation des techniques d’interactions couram-
ment utilisées dans le domaine de l’analyse visuelle interactive: «pan» , zoom,
filtrage, sélection spatio-temporelle et attributaires à la demande. Chaque re-
présentation visuelle définie ci-dessus correspond à une vue. Les vues sont in-
teractives et liées entre elles selon la technique brushing and linking, de sorte
que les modifications réalisées sur une visualisation sont automatiquement ré-
percutées sur les autres visualisations. Nous proposons également de gérer le
temps ou l’espace sur les vues de façon indépendante, afin de permettre la com-
paraison des indicateurs selon différentes granularités spatiales et temporelles.
La carte et le diagramme temporel sont intégrés dans l’interface mobile et
jouent le rôle de «contrôleur». Ils prennent en charge les interactions nécessaires
à l’exploration des autres vues, en permettant la sélection des zones spatiales
et des périodes temporelles selon différentes granularités spatio-temporelles.
Rappelons que le diagramme temporel permet la gestion de l’animation carto-
graphique pour la représentation des dynamiques territoriales via le mouvement
d’inclinaison de la tablette. Puisque la mobilité quotidienne des individus tend à
former des patterns qui se répètent selon un rythme de 24 heures, le diagramme
temporel intégré dans le contrôleur peut être de type cyclique (timewheel) ou
linéaire (timeline). Du point de vue des interactions, ces deux représentations se
différencient par le niveau et la forme d’inclinaison de la tablette: la timewheel
requière plus de degrés de liberté en termes de manipulation que la timeline.
D’un point de vue fonctionnel, il est possible de déployer les visualisations pro-
posées sur plusieurs tableaux de bord (écrans) connectés au contrôleur. Ceci
permet de multiplier les possibilités de visualisation et d’exploration des don-
nées. Chaque tableau est composé de quatre fenêtres, initialement vierges, et
dans lesquelles l’utilisateur y affiche les indicateurs de son choix, personnalisant
ainsi son tableau de bord en fonction de ses besoins d’analyse.
4. Implémentation
L’environnement eSTIMe est basé sur l’utilisation d’au moins deux écrans :
le premier s’affiche sur une tablette et contient l’interface interactive (appelée le
Contrôleur) qui intègre les fonctionnalités classiques de navigation et d’explo-
ration des données. Le second écran prend la forme d’un tableau de bord, sur
lequel s’affichent et s’organisent les représentations sélectionnées. L’utilisateur
peut avoir plusieurs tableaux de bord (et plusieurs écrans) connectés au Contrô-
leur. L’architecture d’eSTIMe (voir Figure 2) est basée sur les technologies Web.
Le coté serveur s’appuie sur la technologie WebSocket et est structuré en deux
modules : le premier développé en Java gère la communication entre les mul-
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(a) La dynamique de peuplement du territoire est représenté au moyen de
cartes choroplèthe (A) et des symboles proportionnels ; des chronogrammes
(B) ; et via la roue de mobilité (C).
(b) Les flux sont représentés au moyen d’un diagramme de cordes. Les flux
arrivant à chaque secteur sont différenciés de ceux qui partent par une lacune
blanche entre la corde et l’arc.
(c) Les résultats de la classification des trajectoires sur le temps sont explorés
à l’aide des actogrammes (A) et projetés sur l’espace à l’aide du STC (B).
Figure (1) Chaque représentation peut supporter les indicateurs caractérisés
par des activités/motifs (dans cette figure : domicile, loisirs, courses, études,
travail, autres) ou modes de transport (voiture, vélo transport en commun
marche à pied.)
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tiples écrans ; le second développé en Python, utilise la bibliothèque OpenGL
pour génèrer le graphique 3D du cube spatio-temporel. Le côté client est dé-
veloppé en Javascript et utilise les bibliothèques D3 (Data-Driven Documents)
et Leaflet, pour générer, respectivement, les graphiques et les représentations
cartographiques en 2D. Les données sont stockées localement sous la forme de
fichiers geojson pour les informations spatiales, json pour les données de flux,
et csv pour les autres. Les données sont pré-traitées par des scripts R qui uti-
lisent les packages Flows et TraMineR. Ce dernier sert à créer les typologies de
séquences grâce à l’algorithme Dynamic Hamming Distance.
Figure (2) Architecture fonctionnelle de l’environnement eSTIMe.
5. Résultats des expérimentations
Tout au long du développement d’eSTIMe, des expériences ont été menées
pour évaluer son ergonomie et son efficacité en termes d’analyse. Les expé-
rimentations ont fait l’objet d’une analyse quantitative et qualitative 1. Nous
synthétisons ici les résultats issus de trois expérimentations :
– la première s’appuie sur une analyse qualitative de retours d’expérience
effectuée auprès de 13 sujets. Elle a porté sur l’appropriation générale de l’envi-
ronnement et sur l’utilisation du mouvement pour contrôler l’animation spatio-
temporelle, à travers la timeline ou la timewheel. D’une façon générale, l’er-
gonomie de l’interface a été considérée comme «moyenne» par les sujets, avec
une charge cognitive relativement importante. En revanche, les sujets ont ré-
pondu correctement aux questions analytiques (précision de 80 pourcent). Lors
de cette expérimentation, le contrôle du temps par la timeline a été jugé plus
facile qu’avec la timewheel.
– la seconde, réalisée auprès de 17 sujets a consisté à évaluer l’usage du
mouvement pour interagir avec le temps (via la tablette). Au cours de cette
expérimentation, nous avons comparé quatre techniques d’animation du temps :
1. (Menin et al., 2019) présente la procédure et les résultats en détails.
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l’animation interactive traditionnelle contrôlée à la fois par la souris et à la
fois par des touches sur l’écran ; l’interaction via l’inclinaison de la tablette,
à travers le mouvement soit cyclique, soit linéaire. Même si le mouvement
cyclique a eu des effets négatifs sur l’exactitude des réponses, l’animation par
le mouvement linéaire a été aussi efficace que l’animation interactive classique
et les utilisateurs l’ont appréciée.
– la troisième a fait évalué l’efficacité de l’outil à des fins d’analyse de la mo-
bilité par 21 sujets experts du domaine. Cette expérience est basée sur une série
de questions analytiques auxquelles les sujets devaient répondre après explora-
tion des données. Les réponses aux questions posées ont été satisfaisantes (avec
un score de 80 pourcent de précision). Les utilisateurs ont souligné que l’utili-
sation de la tablette comme deuxième écran rendait la tâche plus facile. Dans
la mesure où il est possible de visualiser les indicateurs sur un écran et inter-
agir sur un autre (en l’occurrence ici la tablette), les utilisateurs ont fait valoir
que ce dispositif contribuait positivement à l’analyse visuelle et qu’il pouvait
éventuellement réduire les efforts physiques requis autrement pour manipuler
la souris.
Globalement, notre approche a été jugée positivement car elle offre une di-
versité d’analyses visuelles des données de mobilité : les participants (y compris
des non-experts) ont été capables de répondre aux questions analytiques simples
(ex.: quels sont les secteurs qui attirent de la population ?) et complexes (ex.:
pour les secteurs les plus attractifs, d’où viennent les personnes sur les périodes
de début de journée, de la pause méridienne et de fin de journée ?).
6. Conclusion
Nous avons présenté l’approche conceptuelle eSTIMe et son implémentation
à partir des données d’enquête ménages déplacements. Notre proposition est
basée sur le concept de tableau de bord modulable déployé sur un dispositif
multi-écrans connecté à une tablette interactive sur laquelle sont déportés les
processus d’animation cartographique pour interagir avec la dimension spatio-
temporelle de la mobilité. Notre proposition répond à la volonté de développer
les capacités d’analyse exploratoire multi-points de vue des environnements de
géovisualisation. L’originalité de notre proposition se situe aussi dans l’intégra-
tion au sein d’un même environnement de représentations permettant l’analyse
à la fois au niveau agrégé (cartes, roue de la mobilité, diagramme de flux,
chronogramme) et au niveau individuel (actogramme,cube spatio-temporel).
Certaines de ces représentations sont issues d’une adaptation de visualisations
existantes tels que le diagramme de flux et le cube spatio-temporel; d’autres
sont innovantes, telle que la roue de la mobilité. Enfin, l’ergonomie et l’efficacité
de l’outil ont fait l’objet d’expérimentations auprès d’utilisateurs montrant le
potentiel de l’approche eSTIMe.
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